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OZET Amag: Calismanin amaci, uygun kiimeleme yéntemleri ve
kiime sayilar1 kullanarak verileri uygun alt gruplara bélmek, ilgile-
nilen bagiml degisken i¢in analizleri bu alt gruplarda yaparak sinif-
lama performansindaki degisimleri incelemektir. Gere¢ ve Yon-
temler: Calismada kullanilan veri seti Kaggle veri tabamindan
alimmustir. Veri seti, 15 bagimsiz ve 1 bagiml degisken olmak iize-
re toplam 16 degiskenden olusmakta olup, 948 hasta verisi igermek-
tedir. Analizler R (ver. 4.1.2) programla dili kullanilarak yapilmis
ve bu programla dili i¢indeki chisquare, wilcox.test, cluster, RWeka
ve e1071 paketlerinden faydalanilmistir. Kiimeleme yontemi olarak
K-ortalama, siniflandirma yontemleri olarak ise lojistik regresyon,
¢ok katmanli algilayici, karar tablosu, karar destek makinesi, rast-
gele orman, J48, IBk, torbalama ve oylanmis algilayict kullanilmig-
tir. Veri seti 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak test edilmis ve
tim analizler 1.000 kez tekrarlanarak sonuglar verilmistir. Perfor-
mans kriteri olarak dogru siniflama orani, F-6lgiitii, Matthews kore-
lasyon katsayisi, ROC egrisi altinda kalan alan ve precision-recall
alan1 kullanilmistir. Bulgular: Modeller ile Tip 2 diyabet olacak ve
olmayacak hastalar i¢in tahmin sonuglarma bakildiginda, birinci
kiimede Tip 2 diyabet goriilecek tahmini yapilan hastalara ait per-
formansta genel modele gore artis gdzlenmistir. Tkinci kiimede Tip
2 diyabet goriilmeyecek tahmini yapilan hastalara ait performansta
da genel modele gore artis gozlenmistir. Sonu¢: Calismada yapilan
kiimeleme analizi sonrasinda hastalara ait spesifik 6zelliklerin daha
iyi belirlendigi ve kiime bazli siniflandirma ile de olusturulan mo-
dellerinin daha iyi siniflama performansina sahip oldugu gozlen-
migtir.

Anahtar kelimeler: Kiimeleme; K-ortalama; siniflandirma; makine
ogrenmesi; heterojenite

ABSTRACT Objective: The aim of the study is to divide the data
into appropriate subgroups using appropriate clustering methods
and cluster numbers, and to analyze the changes in classification
performance by performing the analyzes for the dependent variable
of interest in these subgroups. Material and Methods: The data set
used in the study was taken from the Kaggle database. The data set
consists of 16 variables, 15 independent and 1 dependent variable,
and includes 948 patient data. For the analysis, the R (ver. 4.1.2)
programming language was used and the chisquare, wilcox.test,
cluster, RWeka and €1071 packages in this program were used. K-
means was used as the clustering method, and logistic regression,
multilayer perceptron, decision table, decision support machine,
random forest, J48, 1Bk, bagging and voted perceptron were used as
classification methods. The dataset was tested using 10-fold cross
validation option and all analyzes were repeated 1,000 time. Accu-
racy, F-measure, Matthews correlation coefficient, area under ROC
curve and precision-recall area were used as performance criteria.
Results: Considering the estimation results for patients with and
without Type 2 diabetes with the models, an increase was observed
in the performance of patients who were predicted to have Type 2
diabetes in the first cluster compared to the general model. An in-
crease was observed in the performance of patients who were pre-
dicted not to have Type 2 diabetes in the second cluster compared
to the general model. Conclusion: After clustering, it was observed
that the specific characteristics of the patients were determined bet-
ter and the models created with the cluster-based classification had
better performance.
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Veri heterojenligi, ¢ok farkli dagilimlara sahip verileri ifade eder. Tip merkezlerindeki hasta
popiilasyonlari, ¢evre, prosediirler ve tedavi protokolleri farklilik gosterdiginden, heterojenlik genellik le
saglik hizmeti verilerinde ortaya ¢ikar.! Bu heterojenlik, niifusa ve gevresel etkenlere bagli olmak iizere
2 grupta incelenebilir. Niifusa bagli heterojenlige, hastalarin genetik mirasi, yasi, cinsiyeti, hastalik
siddeti ve bireysel sosyoekonomik durumu neden olabilir. Ornegin 65 yasindan biiyiik travmatik beyin
hasart olan hastalarda 6 aylik 6liim orani yaklasik %72 iken, 35 yasindan gen¢ hastalarda bu oran
%?21°dir. Cevresel heterojenlik, farkli hastanelerin fiziksel konumlarindan kaynaklanmaktadir. Diinya-
nin ¢esitli bolgelerinin hava durumu, hava kalitesi, sicakligi ve mevsimleri veri kiimelerinde heterojen-
lige nzesden olabilir. Ornegin hastalarin maruz kaldig1 giines miktart melanom gériilme riskini artirmak-
tadir.”

Hastalarin heterojenligi sorunuyla basa ¢ikmak i¢in ise ¢dziim yollari mevcuttur. Heterojenligi orta-
dan kaldirmak i¢in analiz asamasinda genellikle 2 yontem kullanilir: ortak degisken diizeltmesi ve alt grup
analizi. Ortak degisken diizeltmesi, diizeltilmemis tahminlerin aksine daha spesifik ve daha dogru sonuclar
elde edilmesine yardime1 olur. Tedavi etkisinin diizeltilmemis bir tahmini, belirli bir hastalig1 olan “orta-
lama” bir hastayla ilgili bir yorum saglarken, bir dngoriicii (6rnegin yas) i¢in diizeltme yapmak ise “belirli
bir yastaki bir hasta” i¢in kestirim yapilmasina olanak saglar. Ortak degisken diizeltmesi ayrica dengesiz-
ligi azaltir ve 6nemli bir tedavi etkisini saptamak i¢in istatistiksel giicli artirir. Béylece potansiyel olarak
orneklem biiyiikligii gereksinimlerini azaltir.* Ornegin GUSTO-I ¢alismasina dahil edilen akut miyokard
infarktiislii hastalarda tedavi etkisine 17 ortak degisken ile diizeltme yapilarak bakilmasi, gerekli 6rneklem
bliytikliigiini %15 azaltmstir.” Travmatik beyin hasari verileri baz alinarak yapilan bir simiilasyon calis-
masinda, yas ve Glasgow Koma Skalasi motor skoru i¢in yapilan diizeltme, gerekli 6rneklem biiytikligii-
ni %30 azaltmlstlr.6

Alt grup analizleri, genellikle aralarinda karsilastirmalar yapmak i¢in tiim katilimc verilerini alt grupla-
ra ayirmayi igerir. Alt grup analizleri, katilimeilarin alt kiimeleri (erkekler ve kadinlar gibi) veya ¢alismalarin
alt kiimeleri (farkli cografi konumlar gibi) i¢in yapilabilir. Alt grup analizleri, heterojen sonuglari arastirmak
veya belirli hasta gruplari, miidahale tiirleri veya ¢alisma tiirleri hakkinda belirli sorular1 yanitlamak i¢in ya-
pilabilir.

Her ne kadar ayni evrenden 6rneklem toplansa, veri yapisinin homojen olmasina dikkat edilse bile hasta
yapisindaki heterojenlik nedeniyle bu hastalari yas, cinsiyet, ek hastalik vb. risk faktorlerine gore alt gruplara
(kiimelere) ayirmadan analiz etmek elde edilen sonuglarda yanhishga yol acar.? Son yillarda yapilan ¢ahisma-
larda, hastalarin ortak 6zelliklerine gore kiimelere ayrilmasi, analizlerin bu alt gruplarda ayr1 ayr1 yapilmasi
ve sonuglarin daha sonra gerekirse birlestirilmesinin 6nemi vurgulanmistir. Bu sayede hasta yapisindaki he-
terojenligin giderilebilecegi ve sonuclarin daha dogru olacagi, popiilasyonu temsil eden daha iyi modelleme-
ler elde edilebilecegi vurgulanm1§.t1r.4’7

Caligmanin amaci, uygun kiimeleme yontemleri ve kiime sayilari kullanarak verileri uygun alt gruplara
bolmek, ilgilenilen bagimli degisken i¢in analizleri bu alt gruplarda yaparak siniflama performansindaki de-
gisimleri incelemektir.

GEREC VE YONTEMLER

Calisma, metodolojik bir aragtirma olarak planlanmustir.

VERI SETI

Orijinal veri seti, Kaggle veri tabanindan alinmis olup, Tip 2 diyabet gériilen ve goriilmeyen toplam 952
hastay1 i¢ermektedir.® Veri seti, 15 bagimsiz (yas, cinsiyet, ailede diyabet oykiisii, yiiksek kan
basinci teshisi, fiziksel aktivite, beden kitle indeksi, sigara tiiketimi, alkol tiikketimi, giinliikk uyku siiresi,
giinliik derin uyku siiresi, diizenli ilag alimi, abur cubur tiiketimi, stres, kan basinci seviyesi, idrara
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¢tkma siklig1) ve 1 bagimli (Tip 2 diyabet) degisken olmak iizere toplam 16 degiskenden olusmaktadir.
Veri setindeki eksik veri iceren 4 hasta ¢ikarildiktan sonra ¢alisma 948 hastalik 6rneklem ile yapilmis-
tir.

ISTATISTIKSEL ANALIZ

Tanimlayici olarak nicel degiskenler igin ortalama+standart sapma ve ortanca (minimum-maksimum), nitel
degiskenler i¢in ise hasta sayisi (yiizde) kullanilmistir. Nicel degisken bakimindan iki kategoriye sahip nitel
degiskenin kategorileri arasinda fark olup olmadigina, normal dagilim varsayimlari saglanmadigi i¢in Mann-
Whitney U testi kullamilarak bakilmustir. iki nitel degisken arasindaki iliski incelenmek istendiginde ise
Pearson Ki-kare testi kullanilmustir. Veri setini kiimelere bolmek i¢in K-ortalama kiimeleme algoritmasi kul-
lanilmig ve boliinecek ideal kiime sayisi 2 olarak bulunmustur. Degiskenlerin 6nemini belirlemek i¢in “gain
ratio attribute evaluation testi” kullanilmigtir. Makine 6grenmesi smiflama yontemlerinden lojistik regres-
yon, ¢ok katmanl algilayict (gizli katman 3, 6grenme orani: 0,3 ve momentum: 0,2), karar tablosu (decision
table), karar destek makinesi (seed: 1, tolerans: 0,001), rastgele orman (aga¢ sayist 100 ve seed: 2), J48, 1Bk,
torbalama (bagging) (seed: 1) ve oylanmus algilayici (voted perceptron) (seed: 1, kuvvet: 1) kullanilmustir.
Veri seti 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak test edilmis ve tiim analizler 1.000 kez tekrarlanarak sonuglar
verilmistir. Performans kriteri olarak dogru siiflama orani1 (DSO), F-6l¢iitii, Matthews korelasyon katsayisi,
ROC egrisi altinda kalan alan ve precision-recall alan1 kullanilmigtir. Tiim analizler R (ver. 4.1.2) programla
dili kullanilarak yapilmis ve bu programla dili igindeki chisquare, wilcox.test, cluster, RWeka ve e1071 pa-
ketlerinden faydalanilmistir.

I BULGULAR

Tablo 1°de genel veri seti i¢in Tip 2 diyabet varligi ile degiskenlere ait karsilastirmalar yer almaktadir. Karsi-
lastirmalara bakildiginda cinsiyet (p=0,244), sigara tiikketimi (p=0,786), giinliik uyku siiresi (p=0,177), giin-
liik derin uyku siiresi (p=0,725) ve abur cubur tiiketimi (p=0,131) disindaki tiim degiskenler i¢in diyabet var-
l1g1 bakimindan anlamli fark bulundu (p<0,05).

Caligmadaki amacimiz dogrultusunda veri seti ideal kiime sayis1 olarak belirlenen 2 kiimeye boliindii ve
her bir kiime i¢in tiim analizler ayr1 ayr1 uygulandi (Sekil 1). Birinci kiimede 523, ikinci kiimede ise 425 has-
ta bulunmaktaydi. Kan basinci seviyesi ve yiiksek kan basinci teshisi iligkili degiskenler oldugu i¢in analizle-
re daha ¢ok bilgi sagladig1 diisliniilen kan basinci seviyesi dahil edildi.

Siluet Genisligi
018 020 022
1 1 1
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1
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Kime Sayisi

SEKIL 1: ideal kilme sayis! iin analiz sonuglari.
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TABLO 1: Diyabet icin degiskenlere ait karsilastirmalar.

Tip 2 Diyabet
Degiskenler .
Yok (n=683) Var (n=265) Toplam (n=948) p degeri
<40 453 (93,4) 32 (6,6) 485 (51,2)
40-49 114 (69,5) 50 (30,5) 164 (17,3)
Yas, n (%) <0,0012
50-59 84 (54,2) 71(458) 155 (16,4)
260 32(22,2) 112 (77.8) 144 (15,2)
Kadin 258 (69,9) 111(30,1) 369 (38,9)
Cinsiyet, n (%) 0,244
Erkek 425 (73,4) 154 (26,6) 579 (61,1)
. ) o Yok 412 (83,1) 84 (16,9) 496 (52,3)
Ailede diyabet dykusi, n (%) <0,0012
Var 271 (60,0) 181 (40,0) 452 (47,7)
; . Yok 588 (81,4) 134 (18,6) 722 (76,2)
Yiiksek kan basinci teghisi, n (%) <0,0012
Var 95 (42,0) 131 (58,0) 226 (23,8)
Yok 77 (58,8) 4 (41,2) 131 (13,8)
<0,5 saat 253 (75,3) 83 (24,7) 336 (35,4)
Fiziksel aktivite, n (%) 0,0012
0,5 saat-1 saat 205 (76,2) 4 (23,8) 269 (28,4)
>1 saat 148 (69,8) 64 (30,2) 212 (22,4)
Zayif 48 (85,7) 8 (14,3) 56 (5,9)
’ Normal 315 (75,5) 102 (24,5) 417 (44,0
BKI, n (%) - 0,0022
Fazla kilolu 184 (70,2) 78(29,8) 262 (27,6)
Obez 136 (63,8) 77 (36,2) 213 (22,5)
. e Yok 604 (71,9) 236 (28,1) 840 (88,6)
Sigara tliketimi, n (%) 0,7862
Var 79(73,1) 29 (26,9) 108 (11,4)
; Yok 556 (73,5) 200 (26,5) 756 (79,7)
Alkol tiiketimi, n (%) 0,0412
Var 127 (66,1) 65 (33,9) 192 (20,3)
XSS 7,01¢1,21 6,82+1,41 6,95+1,27
Glinltik uyku siresi Ortanca 7,00 7,00 7,00 0,770
(Minimum-maksimum) (4,00-11,00) (4,00-10,00) (4,00-11,00)
XSS 5,49+1,83 5,51£1,95 5,50+1,87
Ginltik derin uyku siiresi Ortanca 6,00 6,00 6,00 0,7250
(Minimum-maksimum) (0,00-11,00) (2,00-10,00) (0,00-11,00)
Yok 563 (91,8) 50 (8,2) 613 (64,7)
Duzenliilag alimi, n (%) <0,0012
Var 120 (35,8) 215 (64,2) 335(35,3)
Ara sira 469 (70,1) 200 (29,9) 669 (70,6)
_ Siklikla 141 (77,0) 42 (23,0) 183 (19,3)
Abur cubur tliketimi, n (%) 0,131a
Cok sik 37(71,2) 15 (28,8) 52 (5,5)
Her zaman 36 (81,8) 8(18,2) 44 (4.6)
Yok 97 (71,9) 38 (28,1) 135 (14,2)
Bazen 449 (79,8) 114 (20,2) 563 (59,4)
Stres, n (%) <0,0012
Siklikla 106 (65,0) 57 (35,0) 163 (17,2)
Her zaman 31(35,6) 56 (64,4) 87(9,2)
Diisik 28 (100,0) 0(0,0) 28 (3,0)
Kan basinci seviyesi, n (%) Normal 578 (82,0) 127 (18,0) 705 (74,4) <0,0012
Yiksek 77 (35,8) 138 (64,2) 215 (22,6)
; Normal 496 (75,0) 165 (25,0) 661 (69,7)
Idrara gtkma sikligi, n (%) 0,002=
Oldukga fazla 187 (65,2) 100 (34,8) 287 (30,3)

aPearson ki-kare testi; "Mann-Whitney U testi; ‘Varfyok siitunlarinda satir ylzdesi, toplam sitununda siitunda yiizdesi verilmigtir; SS: Standart sapma;
BKI: Beden kitle indeksi.



Batuhan BAKIRARAR Turkiye Klinikleri J Biostat. 2023;15(2):

Sekil 2’de gain ratio degisken 6nemi testi kullanilarak genel model (a), birinci kiime (b) ve ikinci kiime
(c) i¢in degisken onemine, degiskenlerin diyabete etkisine bakildi. Tiim veri i¢in degisken 6nemi testi sonu-
cu ve klinik 6neme gore degerlendirildiginde model diizenli ilag alimi, kan basinc seviyesi, yas, giinliik uy-
ku siiresi, ailede diyabet 6ykiisii ve stres degiskenlerinden olustu. Sonug olarak genel model i¢in ¢aligmaya 7
degisken (6 bagimsiz, 1 bagiml degisken) dahil edildi ve makine 6grenmesi analizleri bu degiskenler kulla-
nilarak yapildi (Sekil 2a).

Birinci kiime i¢in degisken 6nemi testi sonucu ve klinik dneme gore degerlendirildiginde model dii-
zenli ilag alimi, glinliik uyku siiresi, yas, kan basinci seviyesi, stres, giinliik derin uyku siiresi ve idrara
¢ikma siklig1 degiskenlerinden olustu. Sonug olarak genel model i¢in ¢aligmaya 8 degisken (7 bagimsiz,
1 bagimh degisken) dahil edildi ve makine 6grenmesi analizleri bu degiskenler kullanilarak yapildi (Se-
kil 2b).

Ikinci kiime igin degisken 6nemi testi sonucu ve klinik éneme gore degerlendirildiginde model diizenli
ilag alimi, ailede diyabet Oykiisii, kan basinci seviyesi, yas ve giinliik derin uyku siiresi degiskenlerinden
olustu. Sonug olarak genel model i¢in ¢calismaya 6 degisken (5 bagimsiz, 1 bagiml degisken) dahil edildi ve
makine 6grenmesi analizleri bu degiskenler kullanilarak yapildi (Sekil 2c¢).

Diizeali flag Alim1 Diizenli flag Al

Kan Basinat Sevives I— Ginliik Uyku Zaman: i—— ————— e
Yas — Yay ——— ————
Giinliik Uyku Zaman: i Kan Basinc Seviyesi 5 —
Ailede Diyabet Oykiisi  fs Stres S— Giinliik Derin Uyku Zaman: et
Stres Giinliik Derin Uyku Zaman: et Stres §
idrara Cikma Sikhgr & Tdrara Cikma Sikign st Fiziksel Aktivite |
VKi w VKI |

Cinsiyet |
Sigara Tiiketimi
Abar Cubur Tiiketimi

Fiziksel Aktivite
Alkol Tiiketimi »

3 Alkol Tiiketimi § Alkol Tiiketimi
Sigara Tiiketimi | Fiziksel Aktivite ¥ Giinliik Uyku Zamam
Giinliik Derin Uyku Zamant Cinsivet | idrara Cikma Sikhg

SEKIL 2: Gain ratio yéntemine gore degisken 8nemi sonuglari.
BKi: Beden kitle indeksi

Birinci kiime genel model ile kiyaslandiginda giinliik uyku siiresi ve stres degiskenleri daha 6nemli
hale geldi ve genel modelde yer almayan giinliikk derin uyku siiresi ve idrara ¢ikma siklig1 degiskenleri
bu modelde yer aldi. Ikinci kiime genel model ile kiyaslandiginda ailede diyabet oykiisii degiskeni
daha onemli héle geldi ve genel modelde yer almayan giinliikk derin uyku siiresi degiskeni model dahil
edildi.

Tahmin performanslarini degerlendirmek i¢in lojistik regresyon, ¢ok katmanli algilayici, karar tablosu,
karar destek makinesi, rastgele orman, J48, IBk, torbalama ve oylanmis algilayici yontemleri kullanildi. Bu
yontemler arasindan en iyi sonuca genel model ve ikinci kiime i¢in rastgele orman yontemi ile birinci kiime
icin ise J48 yontemi ile ulagildi (Tablo 2).

Genel model i¢in DSO %93,4, birinci kiime i¢in %93,3, ikinci kiime i¢in ise %93,2 olarak bulundu.
Genel model ile karsilastirildiginda, iki kiime sonuglar1 ile benzer oldugu goézlendi. Modeller ile
Tip 2 diyabet olacak ve olmayacak hastalar i¢in tahmin sonuglarna bakildiginda, birinci kiimede
Tip 2 diyabet goriilecek tahmini yapilan hastalara ait DSO’da genel modele gore artis gozlendi.
Genel modele ait DSO %83,0 iken bu oran birinci kiimeye ait model ile %90,5 olarak bulundu. ikinci
kiimede Tip 2 diyabet goriilmeyecek tahmini yapilan hastalara ait DSO’da da genel modele gore artis
gozlendi. Genel modele ait DSO %97,4 iken bu oran ikinci kiimeye ait model ile %97,6 olarak bulundu
(Tablo 2).
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TABLO 2: Modeller iin performans 6lcitleri.

Performans olgiitleri
Veri setleri Kategoriler
DSO F-6lgut McC PRC alani AUC
Tip 2 DM yok 0,974 0,955 0,981
Orjinal veri seti Tip 2 DM var 0,830 0,875 0,832 0,939 0,966
Genel 0,934 0,932 0,969
Tip 2 DM yok 0,946 0,950 0,953
Kime 1 Tip 2 DM var 0,905 0,897 0,847 0,907 0,938
Genel 0,933 0,933 0,938
Tip 2 DM yok 0,976 0,957 0,973
Kiime 2 Tip 2 DM var 0,784 0,840 0,800 0,910 0,946
Genel 0,932 0,930 0,959

DM: Diabetes mellitus; DSO: Dogru siniflama orani; MCC: Matthews korelasyon katsayisi; PRC: Precision recall curve; AUC: Egrinin altindaki alan.

I TARTISMA

Ideal kiime sayis1 bulunup veri kiimelere boliindiigiinde, genel olarak kiimelerin her birine bakildiginda kli-
nik olarak beraber 6nemli olan degiskenler bir araya geldi, bu sayede analizler daha spesifik grubu temsil
edecek sekilde yapildi. Ayn1 zamanda, kiimelere ait 6rneklem sayisi genel modelin neredeyse yarist kadar
olsa da sonuglar degerlendirildiginde, hipotezimizle paralel olarak kiimeler i¢in olusturulan modeller daha iyi
siiflama giicline sahipti.

Literatiirde tip alaninda kiimeleme yontemleri kullanarak hastalar1 alt gruplara ayiran ve bu gruplarda
smiflama yontemi kullanarak, tahminleme performanslarini gdsteren ¢aligma sayisi sinirlidir. Yapilan ¢alis-
malarda genellikle hastalar 6zelliklerine gore alt gruplara ayrilmis ve bu gruplarda karsilastirmalar yapilarak
bulunan farkliliklar sunulmustur.

Tao ve ark. Tip 2 diyabetli 908 hasta iizerinde yaptiklari ¢aligsmada, hastalar1 kiimeleme yontemi ile
ozelliklerine gore 4 farkli alt gruba ayirdi ve alt gruplarin istatistiksel ve klinik farkliliklarla yeterince ayirt
edilebildigini gosterdi.” Ghassib ve ark. 6 ve daha fazla dige sahip 1.222 katihme: iizerinde K-ortalama kii-
mele yontemi kullanarak yaptiklari analiz sonucunda, hastalar1 6zelliklerine gore 5 kiimeye ayirdi ve verile-
rinin kiimelenmesinin, periodontitis durumuyla istatistiksel olarak anlaml sekilde iliskili olan 6zellikleri et-
kili bir sekilde tanimladigini ve bu sayede maliyetli klinik muayeneler olmaksizin periodontitis i¢in yliksek
risk tasiyan alt popiilasyonlari tespit ettigini bildirdi.™® Ames ve ark. eriskin omurga deformitesi olan 575
hasta iizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, denetimsiz hiyerarsik kiimeleme yontemi ile hastalar1 6zelliklerine gore
koronal diizlem deformitesi olan geng hastalar (n=195), daha 6nce omurga ameliyati ge¢irmis daha yasli has-
talar (n=157) ve daha 6nce omurga ameliyat1 gegirmemis daha yaslh hastalar (n=218) olmak tizere 3 alt gruba
ayirdi. Alt gruplarda yapilan analizler sonucunda, kiimeleme yonteminin ameliyat 6ncesi karar vermeyi arti-
rabilecek veri modellerini belirlemede fayda saglayacagi ve olusturulacak yapay zeka tabanli siiflandirma
ile cerrahlar1 hangi tedavi modellerinin en diisiik riskle en iyi iyilesmeyi sagladig1 konusunda egiterek tedavi
optimizasyonunu kolaylastirabilecegi sonucu vardi.™ Stoitsas ve ark. travma tedavisi i¢in hastaneye basvu-
ran 4.883 kisiyi dahil ettikleri ¢alismada, 3 farkli kiimeleme yontemi kullanarak hastalar1 farkli sayida alt
gruplara ayirmis ve alt gruplarin tahmin performanslarint farkli siniflandirma yontemleri kullanarak incele-
mistir. En yiiksek DSO’ya (%91,3) ise Deepgmm yoéntemi ile ulagmislardir.'® Bu ¢alismada, veri seti 2 alt
gruba ayrilmis ve tahminlemeler alt gruplarda ve tiim hasta igeren veri setinde ayr1 ayri yapilmustir. Litera-
tiirle uyumlu olarak, kiimeleme sonucunda elde edilen iki kiimenin hastalara ait belirgin 6zellikleri iyi temsil
ettigi goriilmiistiir ve kiimelere ait tahminlemenin genel modelden daha iyi oldugu bulunmustur.
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Hastalara ait yas, cinsiyet, ek hastalik gibi demografik 6zellikler ve cesitli cevresel faktorler hasta verilerinde
heterojenlige yol agmaktadir. Hasta verilerini, benzer 6zelliklere sahip kiimelere ayirmadan yapilan analizler
ise risk faktorlerinin eksik/yanlis belirlenmesine ve olusturulan modelin yanlig olmasina neden olmaktadir.
Mevcut ¢alismada, bu durumlar goz oniinde bulundurularak yapilan kiimeleme analizi sonrasinda hastalara
ait spesifik 6zelliklerin daha iyi belirlendigi ve kiime bazli siniflandirmayla da olusturulan modellerinin daha
iyi siniflama performansina sahip oldugu gozlenmistir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag¢ firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile
ilgili verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamistir.

Cikar Catismasi

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi
veya tiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.
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